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Abstract– In text-based online searches for furniture, it is difficult to estimate a space ambiance, which
affects the combinations with other furniture. Various methods using shape features and textures have been
proposed to estimate the space ambiance, however these methods need to estimate the optimal number of
features. This study estimates the space ambiance by extracting visual words from in-room image data,
considering each image as a single sentence. Specifically, we use the Bag of Visual Words, a natural language
processing method, to estimate the space ambiance using a histogram based on the extracted visual words.
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1 はじめに
テキスト入力に基づいたオンライン検索では，画像
や動画など様々な情報を検索，推薦可能である 1)．し
かし，物品毎の関連性や好みに影響がある家具や洋服
は，ユーザの好みを反映して検索，推薦することは容
易でない 2)．そのため，現行のテキスト検索ではなく，
ユーザの好みを反映可能なオンライン検索システムの
需要が増加している 3)．その解法の一つとして，画像
特徴量に基づく検索システムが提案されており，画像
に基づく好みや類似性からユーザの好みを反映した推
薦が可能である 4)．
本研究では，家具に着目して研究を行う．従来より，
家具に着目した推薦システムがあるが，従来のシステ
ムでは，家具を推薦する際に，家具や植物，壁，床など
を含めた部屋空間の雰囲気（以後，空間の雰囲気）を
考慮していないため，ユーザの好む家具を推薦する際
に問題が生じていた 5)．空間の雰囲気は，ユーザの好
みに重要な要素であると報告されており，ユーザの好
む家具を推薦するためには，空間の雰囲気を推定する
必要があると考えられる 4)6)7)．空間の雰囲気を推定す
るため，空間を構成する物体の形状特徴やテクスチャ
などを用いた手法が提案されている．しかし，空間の
雰囲気は空間と家具，家具同士の関係や家具のテクス
チャなど考慮する要素が多いため，最適な空間の特徴
量を推定することは容易でない 6)．
そこで，本研究では，新たな空間特徴量抽出法を提
案する．具体的には，画像から空間特徴量を抽出し，空
間の雰囲気の推定において考慮する要素を削減する．
画像から雰囲気を推定する手法として，Bag of Visual
Words（以後，BoVW）を用いた手法が有効であるか
検証する．
2 先行研究
2.1 オノマトペと質感に基づく家具推薦システム
画像から抽出した質感および色特徴量を質感に関す
る言語（以後，オノマトペ）と対応させる手法が提案さ
れている．システムの概要図を Fig. 1に示す．この手
法は，オノマトペと質感特徴量，オノマトペと色特徴
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Fig. 1: Overview of onomatopoeia and texture-based
recommendation system

量との類似度を算出することにより，オノマトペに適
した画像のランク付けを行う．オノマトペのようなテ
キストデータだけでなく，画像特徴量，色特徴量を用
いることでユーザ好みの商品を推薦を可能にした 5)8)．
2.2 リビングと家具の形容詞間の相関に基づく

家具推薦システム
家具を含まないリビング画像と三次元椅子データの
形容詞を用い，リビングと椅子の関係を表現すること
で，推薦システムを構築している 9)．画像と形容詞の
対応付けは，人の評価実験によって行う．さらに，正
凖相関分析を用いることでリビングに調和した椅子の
推薦を可能にした．正凖相関分析とは，計測方法の異
なるデータから共通成分を抽出する解析手法である．
2.3 画像特徴量抽出に関する研究
画像検索システムにおける画像特徴量抽出手法とし
て，BoVWを用いた手法が有効であると報告されてい
る 10)．BoVWの概要図をFig. 2に示す．BoVWとは，
自然言語処理分野における文章の特徴量抽出法として
一般的である Bag of Wordsを画像に応用した手法で
ある．Bag of Words とは，TF-IDFで特徴語を抽出し
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Fig. 2: BoVW

て文書ベクトルの次元とし，TF-IDFの重みを文書ベ
クトルの値とする手法である 11)．BoVW では，Bag
of Wordsの文書が画像，単語が局所特徴量に対応する．
具体的には，画像から局所特徴量を抽出し，局所特徴
量をK個にクラスタリングする．そして，作成したK
個の各クラスタの重心をVisual Word（以後，VW）と
し，画像を特徴ベクトルである VWの集合とみなす．
画像のカテゴリ毎にVWを作成することで，カテゴリ
の追加に伴う検索率低下を是正可能であると報告され
ている 10)．
BoVW では，局所特徴量として，Scale-Invariant

Feature Transform（以後，SIFT）特徴量や SIFT 特
徴量の高速版である Speeded-Up Robust Features（以
後，SURF）特徴量を用いる．局所特徴量とは，画像
中の輝度勾配の変化が大きい特徴点を検出し，検出し
た特徴点周りの領域を画素値や微分値に基づき導出し
た特徴ベクトルである 8)．SIFT特徴量抽出の概要図
を Fig. 3に，Difference of Gaussian（以後，Dog）を
用いた特徴点検知を Fig. 4に示す．SIFT特徴量抽出
は，Fig. 4に示す画像の差分画像であるDifference-of-
Gaussianにより輝度勾配の変化を算出し，特徴点検出
を行う．SURF特徴量は，特徴点検出に用いるHessian-
Laplace検出器を Boxフィルタで近似することで高速
化する．なお，Boxフィルタとは，注目画素を中心と
した正方形の範囲の画素の平均を算出するフィルタで
ある．また，Hessian-Laplace検出器にはヘッセ行列を
用いる．ヘッセ行列を以下の式 (1)に示す．

H(x, σ) =

[
Lxx(x, σ) Lxy(x, σ)
Lxy(x, σ) Lyy(x, σ)

]
(1)

ここで，Lxx(x, σ) は画像中の点 x におけるガウシ
アン二次微分 σ2/σx2G(σ) の畳み込み結果である．
Lxy(x, σ), Lyy(x, σ)についても同様である．ヘッセ行
列によって，近似度合いが変化するため，SURF特徴
量のパラメータであるヘッセ閾値が存在する．ヘッセ
閾値の大小により，抽出する SURF特徴量数の調整が
可能である．
3 提案手法
提案手法は，画像を局所特徴量のヒストグラムと捉
え，BoVWおよびヒストグラムを用いて空間全体の特
徴量を抽出する．提案手法の概要図を Fig. 5 に示す．
性能評価には，cos類似度，Accuracy，Recall，K-分割
交差検証法を用いる．具体的には，BoVWよってVW
を作成後，局所特徴量を近似するVWへ振り分けるこ
とでVW数を次元とするヒストグラムを作成する．そ
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Fig. 3: Local feature extraction
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Fig. 4: Detection of feature points using Dog

して，ヒストグラム間 cos類似度を算出し，性能評価
を行う．提案手法の手順を以下に示す．

1. Iカテゴリに各J枚存在する学習画像S = {Sij ; i =
1, . . . , I, j = 1, . . . , J}の各 Sij に対する SURF特
徴量 Fij = {fk

ij ; k = 1, . . . ,K}を抽出する．

2. 全学習画像のSURF特徴量F をクラスタリングし，
学習画像のVWであるW = {wl; l = 1, . . . , L}を
導出する．

3. SURF特徴量 Fij からW に基づく各学習画像のヒ
ストグラムHsij =

∑
L wl を作成する．

4. Hsij から各カテゴリの平均ヒストグラム Hi =
1
J

∑
J Hsij を作成し，正解ヒストグラム H =

{Hi}を作成する．

5. I カテゴリに各N 枚存在するM = I ∗N 枚のテス
ト画像 T = {Tm;m = 1, . . . ,M}からW に基づく
各テスト画像のヒストグラムHTmを作成する．そ
して，テスト画像のヒストグラムHT = {HTm}
を作成する．

6. H と HT から cos類似度 cosim = Sim(H,HTm)
を算出し，分類結果 Î = arg max

i
cosim を導出す

る．なお，Sim(x, y)は x,yの cos類似度を算出す
る関数である．その後，Î に基づき T を分類する．

7. T の分類結果に基づき，性能評価を行う．

4 提案手法の性能評価検証
4.1 検証目的
本検証では，BoVWを用いた室内における空間特徴
量抽出法が有効か検証するため，従来手法であるNaive
手法と比較して，空間特徴量抽出における提案手法の
有効性を検証する 5)．また，空間特徴量を大域特徴量
として定量化可能であるか検証する．
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Fig. 5: Overview of the proposed method

(a) SIFT features (b) SURF features

Fig. 6: Comparison with SIFT and SURF features

4.2 検証方法
Naive手法と提案手法のAccuracyを比較することに
より，空間特徴量抽出における提案手法の有効性を検
証する．なお，空間特徴量とは，壁のテクスチャや床の
テクスチャ，家具や植物，ランプなどのアイテムを指
す．使用画像に対する SIFT特徴量および SURF特徴
量を Fig. 6に示す．使用する画像に対して SIFT特徴
量および SURF特徴量の比較を行った結果，Fig. 6の
ように特徴量数に大きな差異がない．そのため，局所
特徴量には SIFT特徴量の高速版である SURF特徴量
を用いる．なお，クラスタリングには計算コストを抑
えるため，非階層クラスタリング手法であるK-means
法を用いる．また，性能評価には cos類似度とK-分割
交差検証法を用いる 12)．
4.3 比較手法
提案手法と比較する Naive 手法は，画像を VW の
集合と捉え，BoVW を用いて空間全体の特徴量を抽
出する手法である．性能評価には，cos類似度，Accu-
racy，Recall，K-分割交差検証法を用いる．具体的に
は，BoVWによって作成した VWの VW間 cos類似
度を算出し，性能評価を行う．Naive手法の手順を以
下に示す．
1. Iカテゴリに各J枚存在する学習画像S = {Sij ; i =

1, . . . , I, j = 1, . . . , J}の各 Sij に対する SURF特
徴量 Fij = {fk

ij ; k = 1, . . . ,K}を抽出する．
2. I カテゴリの画像の SURF 特徴量 Fi をクラスタ
リングし，学習画像の VWであるWi = {wl

i; l =
1, . . . , L}を導出する．

3. I カテゴリの各N 枚のM = I ∗N 枚のテスト画像
T = {Tm;m = 1, . . . ,M}の各 Tm に対する VW

であるWTm = {wtlm; l = 1, . . . , L}を導出する．
4. Wi とWTm の VWの対応付け l̂ = arg max

l
Sim

(W l
i ,WT l′

m)を導出する．ここで，l′ = 1, . . . , L，
Simは x, y の cos類似度を算出する関数である．
l′ に基づき，Wi を並べ替えた Ŵi を作成する．

5. Ŵi とWTm から cos類似度 cosim = Sim(Ŵi,
WTm)を算出し，分類結果 Î = arg max

i
cosimを

導出する．なお，Sim(x, y)は x,yの cos類似度を
算出する関数である．その後，Î に基づき T を分
類する．

6. T の分類結果に基づき，性能評価を行う．
4.4 使用する画像データセット
使用する画像データセットを Fig. 7に示す．本検証
で使用する画像データセットは，Fig. 7に示すように，
Brick tone，Japanese modern tone，Wood toneの部
屋画像 3カテゴリに分類し，Bing画像検索 APIより
自動収集する．Bing画像検索APIのキーワードに依存
する収集精度の差を是正するため，Bing画像検索API
によって収集した画像と合成画像で構成する．合成画
像を Fig. 8に示す．Fig. 8に示すように，合成画像は，
各カテゴリの画像に対して，椅子や机，植物など不足
するアイテムを追加し，作成した．合成画像の作成方
法を Fig. 9に示す．合成画像を作成するための条件は，
部屋空間に椅子，机，植物が存在する部屋とする．
本研究では，ユーザの好みの要素の一つである空間
の雰囲気を抽出するため，各カテゴリ 50枚（計 150枚）
を主観で選別し，使用する．なお，40枚は学習用画像，
10枚はテスト用画像とする．
4.5 クラスタ数
局所特徴量の分類数であるクラスタ数の範囲は 2～8
とし，クラスタ数を 1ずつ変化させて検証を行う．クラ
スタ数 2とは，クラスタリングにおける分類数の最小
値である．また，クラスタ数 8とは，壁のテクスチャ，
床のテクスチャ，家具，アイテムなどを想定する分類
対象の最大値である．
4.6 検証結果および考察
Naive手法および提案手法のAccuracyを Fig. 10に
示す．Fig. 10より，Naive手法と比較して提案手法は，
クラスタ数 3～8の場合，Accuracyが高かった．Naive
手法では，空間特徴量を画像のVWから推定するため，
画像に対するVWの重要度付けが困難である．一方で，
提案手法では，空間特徴量を画像のヒストグラム情報
から推定するため，画像に対するVWの重要度付けが
容易である．そのため，Naive手法と比較して提案手
法の Accuracyが高かったと考えられる．
クラスタ数 2～8の場合の提案手法の Recallを Fig.

11に示す．Fig. 11より，提案手法のAccuracyが最も
高いクラスタ数 7の場合であっても，Brick toneのRe-
callは0.96と高いが，Wood toneおよびJapanese mod-
ern toneのRecallは 0.7未満と低い．Japanese modern
toneの画像を Fig. 12に示す．Fig. 12より，Japanese
modern toneの画像には，フローリングが含まれる．そ
のため，Wood toneの画像と共通のフローリングとい



(a) Brick tone

(b) Japanese modern tone

(c) Wood tone

Fig. 7: Image data set

(a) Brick tone

(b) Japanese modern tone

(c) Wood tone

Fig. 8: Artificial images

う特徴が存在し，Wood toneおよび Japanese modern
toneの分類が困難であり，Recallが低下したと考えられ
る．また，本検証で設定したクラスタ数 2～8には有効
なクラスタ数が存在せず，Wood toneおよび Japanese
modern toneの Recallが低かったと考えられる．
以上より，提案手法は，空間の雰囲気を画像のヒスト

!"#$%&$'(# )*$+*,&"#%&$'(#-**$%&$'(#

Fig. 9: How to create artificial images
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Fig. 10: Comparison with Accuracy of Naive and Pro-
posed methods

グラム情報から推定するため，家具やアイテムなどに
とらわれない特徴量抽出が可能であることがわかった．
そのため，提案手法は空間特徴量抽出法として有効で
あり，空間特徴量を大域特徴量として定量化可能であ
ると考えられる．また，クラスタ数 2～8では，Brick
toneの特徴量抽出は可能だが，Japanese modern tone
およびWood toneの特徴量抽出は容易でないことがわ
かった．
5 提案手法における有効なクラスタ数の分析
5.1 分析目的
提案手法がBoVWに基づく手法であるため，クラス
タ数の増加に伴い，画像の特徴量の分類数は増加する．
そのため，クラスタ数によって，空間特徴量の抽出度
が変動すると考えられる．そこで，提案手法における
空間特徴量抽出に有効なクラスタ数を検証する．
5.2 分析方法
提案手法のクラスタ数に伴う Accuracyと Recallを
比較することにより，提案手法における有効なクラス
タ数を分析する．クラスタリング手法および使用する
画像データセットは，性能評価検証と同様である．
5.3 クラスタ数
クラスタ数の範囲は 2～294とし，クラスタ数を 1ず
つ変化させて分析を行う．クラスタ数 2とは，クラス
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Fig. 11: Recall for the proposed method



Fig. 12: Japanese modern tone images
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Fig. 13: Accuracy and Recall for the proposed method
with the number of clusters from 2 to 294

タリングにおける分類数の最小値である．また，クラ
スタ数 294とは，使用する画像から得られる SURF特
徴量数の最小値である．
5.4 分析結果および考察
提案手法におけるクラスタ数 2～294のAccuracyお
よびRecallを Fig. 13に示す．Fig. 13より，クラスタ
数 47の時に，Accuracyが 0.79と最も高くなった．ま
た，クラスタ数が 4から 47の場合は，クラスタ数が増
加するにつれて，全てのカテゴリにおいて Recallが増
加傾向にある．一方，クラスタ数が 48～294の場合は，
Brick toneと Japanese modern toneの Recallは上昇
傾向であるが，Wood tone のみ Recall が減少傾向と
なった．各カテゴリの SURF特徴量数を Table 1に示
す．Wood toneのRecallが 48～294の場合で減少傾向
にある理由として，Table 1より，使用した画像データ
セットの Brick tone，Japanese modern toneと比較し
て，SURF特徴量が少なかっためであると考えられる．
以上より，使用した画像データセットに対して，提
案手法における有効なクラスタ数は 47であり，クラス
タ数の調整により，性能の向上が可能であることがわ
かった．

6 おわりに
本研究では，空間特徴量を大域特徴量として抽出す
る提案手法の有効性および提案手法における有効なク
ラスタ数を検証した．検証の結果，Naive手法と比較し
て，提案手法はAccuracyの性能が良かったため，空間
特徴量抽出法として有効であることがわかった．また，
使用した画像データセットに対して，クラスタ数を調
整することで，性能の向上が可能であるとわかった．
以上より，室内における空間特徴量を画像から抽出
した局所特徴量のヒストグラム情報から推定する手法
は有効であることを示した．また，空間特徴量は大域
特徴量として定量化可能と確認した．そして，空間特
徴量を考慮することにより，ユーザ趣向に基づく家具
の推薦が可能になると考えられる．

Table 1: Number of SURF features in each category

SURF features［Unit］
Brick tone 350,566

Japanese modern tone 264,470
Wood tone 229,478
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